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چکیده

الگوریتم بهینه سازی ذرات از جمله روش های فراابتکاری 
است که به صورت گسترده در حل مسائل بهینه سازی به کار 
گرفته می شود. الگوریتم بهینه سازی ذرات از رفتار پرندگان 
در پرواز الگوبرداری ش��ده اس��ت و به عن��وان یک روش 
فراابتکاری با همگرایی و دقت مناس��ب شناخته شده است. 
یک��ی از چالش های مهم الگوریتم ه��ای فراابتکاری از جمله 
الگوریتم بهینه س��ازی ذرات زمان اجرای آن در حل مسائل 
بهینه سازی پیچیده است و در این مسائل به علت تعداد ابعاد 
مسئله و پیچیدگی تابع هدف زمان یافتن جواب بهینه توسط 
روش ه��ای فراابتکاری و از جمله الگوریتم ذرات قابل توجه 
است. این مشکل زمانی بیشتر می شود که برای توابع هدف 
پیچیده نیاز است اندازه جمعیت به قدر کافی بزرگ در نظر 
گرفته شود تا فضای مس��ئله پیمایش مناسب شده و نقاط 
بهینه محاسبه شوند و این مستلزم محاسبات بیشتر بوده و 

زمان اجرای الگوریتم را افزایش می دهد. 
ماهیت الگوریتم هایی نظیر بهینه س��ازی ذرات موازی 
اس��ت زیرا اعضای جمعی��ت تا حدود زی��ادی به صورت 
مستقل فضای جس��تجوی مس��ئله را مورد پیمایش قرار 

می دهند. 

در ای��ن پژوهش یک روش موازی س��ازی جدید برای 
تس��ریع محاسبات الگوریتم بهینه س��ازی ذرات ارایه شده 
است که از ریزهسته های پردازنده گرافیکی و در چارچوب 
کودا اس��تفاده می نمایند. روش پیشنهادی یک اشاره گر یا 
آرایه از جمعیت اولیه را از حافظه اصلی به حافظه سراسری 
منتقل نموده تا زمان انتقال کمینه ش��ود و از طرفی از یک 
هسته )هسته( برای به روزرسانی سرعت و موقعیت ذرات 
اس��تفاده می نمایند تا س��وئیچ های بین ریسه1 ها به حداقل 
ممکن کاهش و کارایی الگوریتم موازی افزایش یابد. نتایج 
ارزیابی ما ب��ر روی مجموعه ای از توابع ارزیابی نش��ان 
می دهد حداکثر شتاب به دست آمده در روش پیشنهادی و 
با پردازنده گرافیک��ی  Geforce 710M در حدود 26 برابر 

پردازنده اصلی است.
واژه های کلیدی: موازی سازی، واحد پردازش گرافیکی،  

الگوریتم های تکاملی، الگوریتم بهینه سازی ذرات.

1- مقدمه 

بهینه س��ازی به معنای دستیابی به بهترین نتیجه تحت 
شرایط معین است. از نظر ریاضی، یک مسئله بهینه سازی، 

1- thread
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شامل یک تابع شایستگی است که مسئله را تحت مجموعه ای 
از محدودیت ها که نش��ان دهنده فضای حل آن هس��تند، 
توصیف می کند. الگوریتم ه��ای تکاملی2 یکی از روش های 
موثر و کارآمد برای حل مس��ائل بهینه س��ازی3 محسوب 
می شوند.  روش کار الگوریتم های تکاملی بر اساس اصول 
تکامل4 و انتخاب طبیعی5 مدل س��ازی و تعریف شده است. 
در این الگوریتم ها از رفتارهای بین موجودات و فعالیت های 
زیستی و مرتبط با تکامل جهت خلق الگوریتم های محاسباتی 
که قادر است بهینه مسائل را محاسبه نماید، استفاده شده 
اس��ت. تاکنون تعداد زیادی از الگوریتم های فراابتکاری و 
تکاملی برای حل مس��ائل بهینه سازی ارایه شده است و به 
دلیل اس��تفاده از روش های مبتنی بر تکامل و عدم نیاز به 
محاس��به گرادیان به شکل وسیع در حل این مسائل به کار 
گرفته می شوند.  الگوریتم های هوش دسته جمعی یک نمونه 
از الگوریتم های فراابتکاری در نظر گرفته می شوند و مزیت 
این روش ها در این است که فضای جستجوی مسئله برای 
یافتن جواب بهینه به صورت هوشمندانه ای مورد جستجو 
قرار گرفته می ش��ود. در الگوریتم های هوش دسته جمعی 
اعضای جمعیت از اطلاعات س��ابق خود در فضای مسئله 
و اطلاعات افراد بهینه جمعیت برای یافتن مسیرهای منتهی 
ب��ه نقاط بهینه اس��تفاده می نمایند. الگوریتم بهینه س��ازی 
دس��ته جمعی ذرات6 یک نمونه بارز از روش های دس��ته 
جمعی برای حل مسائل بهینه سازی است. با وجود کاربرد 
الگوریتم بهینه س��ازی دس��ته جمعی ذرات در حل مسائل 
بهینه س��ازی این الگوریتم در مواجهه با فضای پیچیده و 
اندازه جمعیت بزرگ که برای یافتن جواب بهینه این فضاها 

الزامی است با کندی اجرا می شود. 
یک��ی از روش ه��ای افزای��ش ش��تاب الگوریتم ه��ای 
فراابتکاری نظی��ر ذرات اجرای آن ها در پردازنده گرافیکی 
اس��ت تا به صورت موازی اجرا شوند.در این پژوهش یک 
روش جدی��د مبتنی ب��ر معماری پردازن��ده گرافیکی برای 
2- Evolutionary Algorithms
3- Optimization problems   
4- Evolution lo
5-Natural selection
6- Swarm Intelligence(SI)

شتاب دادن به الگوریتم بهینه سازی ذرات ارایه شده است. 
در روش پیش��نهادی کل جمعیت ذرات به عنوان یک آرایه 
و اش��اره گر در حافظه سراس��ری پردازنده گرافیکی قرار 
داده می شود و توس��ط مجموعه ریسه های کودا موقعیت 
هر ذره که بخشی از آرایه است توسط دستورات الگوریتم 
ذرات که در قالب هس��ته بازنویسی شده اند به روزرسانی 
می ش��ود تا اعضای جمعیت موازی به سمت جواب بهینه 
سوق داده ش��وند. در واقع روش پیشنهادی برای هر ذره 
یک بردار موقعیت و یک بردار س��رعت در نظر گرفته شده 
است و برای کاهش سربار زمان انتقال از حافظه پردازنده 
اصلی ب��ه حافظه پردازنده گرافیکی انتقال اعضای جمعیت 
در یک مرحله انجام شده است. لذا برای این هدف ما در این 
پژوهش دو بردار سراسری برای موقعیت ذرات و سرعت 
آن ه��ا در نظر گرفته و هر ذره در بخش��ی از این بردارها 
موقعیت یابی و مقداردهی اولیه می ش��ود. س��پس با انتقال 
آن ها بین دو حافظه از زمان س��ربار ناشی از سوئیچ های 
مکرر کاس��ته می شود. در واقع تفاوت روش پیشنهادی ما 
با س��ایر پژوهش ها در این است که انتقال اعضای جمعیت 
در یک مرحله انجام می ش��ود و از طرفی پژوهش ما فقط 
ش��امل یک هسته واحد است تا از فراخوانی مکرر هسته ها 
جلوگیری شود و زمان اجرای الگوریتم موازی کاهش یابد. 
در س��ازوکار پیشنهادی هسته پیش��نهادی به مولفه های 
بردار موقعیت جمعیت و بردار س��رعت آن دسترسی دارد 
و هر ذره را بر روی یک هس��ته و با یک ریسۀ اختصاصی 
اجرا می نماید. هر کدام از ریسه ها در روش پیشنهادی یک 
نسخه از هسته را در حافظه محلی خود نگهداری نموده و 
آن را بر روی داده های خود که در حافظه سراس��ری قرار 

دارند اجرا می نمایند. 
ب��رای ارزیاب��ی الگوریتم پیش��نهادی از پردارنده های 
گرافیکی شرکت انویدیا و سری جیفورس و مانند بسیاری 
از پژوهش ها در ح��وزه الگوریتم های فراابتکاری از توابع 
ارزیابی برای سنجش سرعت الگوریتم موازی و پیشنهادی 
استفاده شده است. توابع ارزیابی یا هم سنجی7 را می توان به 

7- Benchmark Function
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عنوان تابع هزینه8 جهت ارزیابی دقت و کارایی الگوریتم های 
فراابتکاری مورد استفاده قرار داد. توابع ارزیابی مجموعه ای 
از توابع ریاضی می باش��ند که هدف نهایی در آن ها یافتن 
کمینه سراسری9 و عبور از کمینه های محلی10 به کار رفته 
در آن ها می باشد. توابع ارزیابی یک معیار استاندارد برای 
سنجش کارایی الگوریتم های فراابتکاری محسوب می شوند 
به گونه ای که هر الگوریت��م فراابتکاری که بتواند با میزان 
خطای کمتری بهینه های سراسری را محاسبه نماید و برای 
رسیدن به یک آستانه خطا تکرار کمتری نیاز داشته باشد 
و از طرفی کمتر در بهینه های محلی این توابع گرفتار شود 
الگوریتم دقیق تر و هوش��مندتری در نظر گرفته می شود. 
توابع ارزیابی یا س��نجش دارای روابط ساده یا پیچیده ای 
می باشند که معرف سطح دشوار بودن مسئله بهینه سازی 
مورد نظر اس��ت. در این توابع هر چق��در تعداد بهینه های 
محلی بیش��تر باش��د فضای جستجوی مس��ئله پیچیده تر 
و دش��وارتر خواهد بود. تواب��ع ارزیابی را می توان در هر 
فضای چند بع��دی در نظر گرفت اما به علت امکان نمایش 
آن ها در فضای دوبعدی و سه بعدی در ارزیابی الگوریتم ها 
بیشتر فضای سه بعدی مس��ئله در نظر گرفته می شود. از 
جمله توابع ارزیابی یا هم س��نجی پر کارب��رد می توان به 
 Sphere، SumSquare، Rosenbrock، ارزیاب��ی  تواب��ع 
Rastrigin، Griewank و Ackley اش��اره نم��ود. مجموعه 

داده در الگوریتم ه��ای فراابت��کاری همان اعضای جمعیت 
اولیه می باش��ند که در مرحله اول آن ها را تصادفی ایجاد 
نموده و با استفاده از تابع ارزیابی مورد ارزیابی قرار داده 

شده است. 
اندازه جمعیت اولیه در میزان زمان اجرای الگوریتم های 
فراابتکاری نقش مهم��ی دارد و از این رو در این مقاله این 
داده ها به عنوان داده های ورودی در نظر گرفته شده اند و 

به نوعی مختصات دکارتی در فضای مسئله می باشند.
ادامه مقاله در 5 بخش سازماندهی می شود. در بخش2 
پیش��ینه تحقیق و موازی سازی الگوریتم ذرات شرح داده 
8- Cost function
9- Global minimum
10- Local minimum

می ش��ود. در بخش3 جزئیات الگوریتم پیش��نهادی مطرح 
می گردد. عملکرد الگوریتم پیشنهادی و مقایسه آن با چهار 
تابع هم س��نجی در بخش4 ارائه می گ��ردد و در نهایت در 

بخش5 نتیجه گیری انجام می شود.

2- پیش زمینه

مهمتری��ن  از  یک��ی  ذرات،  بهینه س��ازی  الگوریت��م 
الگوریتم ه��ای تکامل��ی مبتنی بر هوش جمع��ی برای حل 
مس��ائل بهینه سازی است که در بسیاری از زمینه ها مورد 
اس��تفاده قرار می گیرد، اما این الگوریتم با مشکل همگرایی 
زودرس روب��رو اس��ت. دلیل اصلی این امر آن اس��ت که 
فرایند بهینه س��ازی در این الگوریتم نیاز به تعداد زیادی از 
ارزیابی های تابع دارد که معمولا به صورت موازی و ردیفی 
اجرا می شوند. هدف اصلی این مقاله تحلیل و بررسی پیاده 
سازی الگوریتم بهینه سازی ذرات بر روی واحد پردازش 
گرافیکی است، در واقع در این مقاله پیاده سازی و بررسی 
سرعت اجرای الگوریتم ذرات به صورت موازی و مبتنی بر 
چارچوب کودا مورد بررس��ی و مقایسه قرار گرفته شده 
است. س��پس تلاش شده است ش��تاب در این روش را تا 
حدي بهبود بخش��یده و روش جدیدي براي افزایش شتاب 
در الگوریتم ذرات و محیط پردازنده گرافیکی در چارچوب 
کودا پیش��نهاد گردد. نتایج پیاده سازی چهار تابع هم سنج 
بر روی پردازنده گرافیکی نش��ان می ده��د که کارایی این 
الگوریتم نسبت به پیاده س��ازی آن به صورت ردیفی و با 

تغییر در اجرای هسته ها بسیار افزایش یافته است.

2-1 الگوریتم بهینه سازی ذرات

الگوریتم بهینه سازی دسته جمعی ذرات ]1[ یک الگوریتم 
تکاملی با رویکرد هوش دسته جمعی است که در آن هر یک 
از اعضای گروه به کمک س��ایر اعضای گروه می تواند به 
سمت بهینه مسائل حرکت نماید. در این دسته از الگوریتم ها 
یک جزء به تنهایی توانایی اندکی برای حل مسئله دارد اما 
در تعامل با سایر افراد گروه و به ویژه افراد شایسته تر که 
نقش رهبری دس��ته را بر عهده دارن��د می تواند به نزدیک 
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جواب های مس��ئله همگرا ش��وند. این الگوریتم براس��اس 
رفتاره��ای اجتماعی و با مطالعه رفت��ار گروهی پرندگان 
در یافتن غذا ارایه و مدل س��ازی گردی��د. در این الگوریتم 
هر عضو جمعیت دارای دو مولفه سرعت و موقعیت است 
که توس��ط بهترین اعضاء و سابقه حرکت عضو فعلی در 
هر تکرار به روزرسانی می شود. در این الگوریتم اعضای 
جمعیت در قالب ذرات مدل سازی می شوند و ذرات به کمک 
اطلاع��ات قبلی خود و بهترین موقعیت س��ایر ذرات تلاش 
می کنند به س��مت مناطقی که غذای بیشتری دارند حرکت 
نمایند. با توجه به این که هر عضو جمعیت به تنهایی می تواند 
موقعیت خود را به کمک بهترین عضو سراسری و بهترین 
موقعیت محاسبه نماید لذا می توان آن را به صورت موازی 
تسریع داد. یکی از معایب الگوریتم بهینه سازی ذرات، نیاز 
به جمعیتی به اندازه زیاد برای همگرا ش��دن به جواب های 

دقیق تر مسائل بهینه سازی است. 
در یک مسئله بهینه سازی که با یک تابع هدف مدل سازی 
می شود در صورتی که  پیچیدگی و ابعاد مسئله زیاد شود 
به همان نس��بت نیاز است که تعداد اعضای جمعیت به قدر 
کافی بزرگ در نظر گرفته ش��ود تا کل فضای جستجوی11 
تابع هدف برای یافتن بهینه مسئله مورد جستجو قرار گیرد. 
در توابع هدف پیچیده ت��ر و چندبعدی  این فرآیند نیازمند 
زمان اجرای بالایی اس��ت ک��ه در کاربردهای بس��یاری 

نامناسب و نامطلوب است . 
یکی از روش های افزایش سرعت اجرای الگوریتم های 
تکاملی و از جمله الگوریتم بهینه س��ازی ذرات استفاده از 
روش های موازی سازی اس��ت و ماهیت موازی الگوریتم 
ذرات س��اختار این الگوریتم را برای موازی سازی ایده آل 
نم��وده اس��ت. جه��ت موازی س��ازی و افزایش س��رعت 
الگوریتم بهینه سازی ذرات روش های مختلفی وجود دارد 
که می توان به محاس��بات تورین12 و بس��ته های ریس��ه13 
موازی س��ازی مختص پردازنده اصلی14 اش��اره نمود. هر 

11- Search space
12- Grid computing
13- Thread
14- Central Processing Unit (CPU)

یک از این روش ها معایب خ��اص خود را دارند.  به عنوان 
مثال در فناوری محاس��بات تورین هزینه پیاده س��ازی و 
پیچیدگی بالا باعث می شود که این شیوه موازی سازی در 
دسترس عموم نباش��د یا در روش موازی سازی ریسه ای 
در پردازنده اصلی به علت انتقال متن15 فرآیندهای مختلف 

در پردازنده اصلی این روش کارایی بالایی ندارد. 
بر خلاف دو روش گفته ش��ده به تازگی ش��رکت ارایه 
دهن��ده پردازنده های گرافیکی انویدیا برای موازی س��ازی 
محاسبات پیچیده در هس��ته های متعدد پردازنده گرافیکی 
یک چارچوب موازی س��ازی تحت نام ک��ودا16 ارایه نموده 
اس��ت. چارچوب ک��ودا را می ت��وان ی��ک کتابخانه و یک 
واس��ط بین برنامه نویس و س��خت افزار گرافیکی در نظر 
گرفت که پیچیدگی محاس��بات م��وازی را تا حدود زیادی 
کاهش می دهد و امکانات و دستورات مختلفی را در اختیار 
برنامه نویس قرار می دهد تا عملیات موازی سازی را انجام 
ده��د]2[.  در واقع دقت و کاهش زمان اجرای الگوریتم های 
تکاملی، هدف اصلی در هنگام حل مسائل بهینه سازی است 
که ارائه راهکار موازی سازی در چارچوب کودا دسترسی 

به این هدف را امکان پذیر کرده است]3[.

2-2 موازی سازی در پردازنده های گرافیکی

واحدپردازش کارت گرافیک17 را می توان پردازنده کارت 
گرافیک ب��رای انجام عملیات گرافیکی در نظر گرفت. تعداد 
هسته های موجود در پردازنده گرافیکی به مراتب بیشتر از 
پردازنده اصلی اس��ت و تعداد هس��ته ها گاهی تا صدها و 

هزاران عدد می رسد. 
معماری پردازنده گرافیکی به صورتی اس��ت که بیشتر 
معماری آن صرف طراحی واحد حساب و منطق18 آن شده 
و تمرک��ز کمتری بر طراحی حافظه اصل��ی19 و نهان20 آن 
صورت گرفته اس��ت چون پردازش های��ی که در پردازنده 
گرافیکی انجام می شود بیش��تر ازنوع پردازش های ساده 
15- Context switching
16- Compute Unified Device Architecture(CUDA)
17- Graphics Processing Unit (GPU) 
18- ALU
19- DRAM
20- Cash
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ولی با حجم بالا می باش��ند که نیاز است قسمت حساب و 
منطق گس��ترش بیشتری نسبت به س��ایر بخش ها داشته 

باشد]4و5[.
شکل)1(، تفاوت سیستم سخت افزاری پردازنده گرافیکی 
و اصلی را نمایش داده اس��ت. همان گونه که در این شکل 
مشاهده می کنید تعداد هس��ته های به کار رفته در معماری 
پردازنده گرافیکی به مراتب بیشتر از پردازنده اصلی است 
و در مقابل بخش واحد حس��اب و منط��ق پردازنده اصلی 
نسبت به پردازنده اصلی گسترش بیشتری پیدا کرده است 
و دلیل آن محاسبات پیچیده تر در پردازنده اصلی است]4[:

از مقایسه معماری پردازنده اصلی و گرافیکی می توان 
به نکات زیر پی برد:

تعداد هس��ته های پردازنده گرافیکی بس��یار بیش��تر از  •
پردازنده اصلی اس��ت و این نش��ان می ده��د که معماری 
پردازن��ده گرافیک��ی و پردازن��ده اصلی ب��ه ترتیب برای 
محاسبات بر روی داده های بزرگ و کوچک مناسب است.

اندازه هسته های پردازنده گرافیکی کوچکتر از پردازنده  •
اصلی اس��ت و این نش��ان دهنده آن اس��ت ک��ه پردازنده 
گرافیکی برای محاسبات حجیم اما ساده بهینه سازی شده 

که در پردازنده اصلی عکس این مطلب درست است.
بخ��ش زیادی از معم��اری پردازنده اصل��ی به معماری  •

حافظ��ه نهان اختصاص داده ش��ده اس��ت و این در حالی 
اس��ت که در پردازنده گرافیکی حافظه نهان نقش بس��یار 
کلیدی ندارد و علت آن این اس��ت که هر هس��ته به ش��کل 
اختصاصی عمل می کند و کمتر انتقال متن بین هس��ته های 
مختلف در پردازنده گرافیکی اتف��اق می افتد. لذا داده ها در 

دسترس پردازنده می باشند اما در پردازنده اصلی به علت 
تعداد کمک هس��ته ها انتقال متن مرتباً اتفاق می افتد و نیاز 
اس��ت داده های میانی در حافظه س��ریع مانند حافظه نهان 
ذخیره س��ازی ش��وند تا در انتقال متن بعدی به داده های 

خود دسترسی سریع داشته باشد.
بخ��ش کنترل در معم��اری پردازنده اصل��ی بزرگتر از  •

پردازن��ده گرافیکی می باش��د و دلی��ل آن پیچیدگی بالای 
معماری پردازنده اصلی در مقایس��ه با پردازنده گرافیکی 
اس��ت که نیاز است بخش کنترل آن نیز دقیقاً طراحی شود 

تا پردازنده اصلی به خوبی کنترل و مدیریت شود.
2-2-1 اجرای موازی برنامه ها در پردازنده گرافیکی

هر برنامه موازی برای اجرا در پردازنده گرافیکی به دو 
بخش اصلی ذیل تقسیم می شود: 

کد میزبان21)قابل اجرا در پردازنده اصلی( •
کد دستگاه22)قابل اجرا در پردازنده گرافیکی( •

کد میزبان در واقع بخش ردیفی و غیرموازی کد برنامه 
اس��ت که فقط می تواند در پردازنده اصلی اجرا شود و این 
در صورتی است که کد دستگاه بخش موازی کد برنامه را 
تشکیل می دهد و فقط قابل اجرا در پردازنده گرافیکی است. 
کد برنامه می تواند متشکل از چند بخش ردیفی و موازی 
باش��د که به طور متناوب در کد برنامه تکرار می شوند. در 
ش��کل)2(، اجرای همزمان یک برنامه در پردازنده اصلی و 

گرافیکی به نمایش گذاشته شده است]1[.
در این ش��کل برنامه و کد اصلی ب��ه دو بخش موازی 
)س��بز رنگ( و ردیفی)آبی رنگ( تقس��یم ش��ده اس��ت و 

21- Host Code
22- Device Code

شکل 1: تفاوت معماری پردازنده اصلی و گرافیکی 



13
97

ن 
ستا

زم
 / 

شی
یان

 را
وم

عل

8

همان گونه که در شکل نشان داده شده است در ابتدا بخش 
ردیفی در پردازنده اصلی اجرا شده و سپس بخش موازی 
از طریق پردازن��ده اصلی و از طریق پردازنده گرافیکی به 
اجرا گذاشته می ش��ود و در نهایت کد ردیفی در پردازنده 

اصلی اجرا می شود. 
 2-2-2 مقایس�ه توان پردازشی پردازنده گرافیکی و 

اصلی
برای س��نجش کارایی پردازنده های اصلی یا گرافیکی 
معیارهای مختلفی وجود دارد که در اینجا دو معیار اصلی 
توانایی محاس��بات23 و پهنای باند انتقال24 داده ها استفاده 
شده است. توان محاس��باتی به طور معمول با تعداد ممیز 
ش��ناوری25 که یک پردازنده می تواند در واحد زمان اجرا 
نماید محاس��به می ش��ود و معمولًا بر حس��ب تعداد گیگا 
23- Peak computational performance
24- Memory bandwidth
25- Floating point

عملیات در واحد زمان26 س��نجیده می ش��ود که هر چقدر 
این مقدار بیش��تر باش��د نش��انه خوبی برای کارایی یک 
پردازنده به شمار می رود. در شکل)3(، تعداد عملیات ممیز 
شناور دو نوع پردازنده گرافیکی شرکت انویدیا با دو نوع 
پردازنده غیرگرافیکی ش��رکت اینتل در 11 ماه اول س��ال 
2013 به نمایش گذاشته شده است. تجزیه و تحلیل نمودار 
نش��ان می دهد که روند افزایش محاسبات ممیز شناور در 
پردازنده ه��ای گرافیکی به مراتب بیش��تر از پردازنده های 

اصلی و غیر گرافیکی است. 
نتایج بررس��ی ها نشان می دهد که در یک سال توانایی 
تعداد ممیز ش��ناور در پردازنده ه��ای اصلی تغییر زیادی 
نداش��ته اس��ت اما در این مدت معماری پردازنده گرافیکی 
با رشد بسیار زیاد توانسته توانایی انجام محاسبات ممیز 

شناور خود را به شدت افزایش دهد]4[: 
26- Gfloat per second

شکل 3: مقایسه توان پردازش محاسبات ممیز شناور در پردازنده های اصلی و گرافیکی]4[ 

شکل 2: اجرای موازی کد در  پردازنده گرافیکی 
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انجام محاسبات ممیز شناور به تنهایی نمی تواند کارایی 
یک پردازنده را مشخص نماید زیرا توانایی محاسبات یک 
پردازنده به عام��ل مهم پهنای باند گ��ذرگاه حافظه ها نیز 
بس��تگی بالای دارد. یک پردازنده گرافیکی هر چقدر دارای 
توانایی بالاتری در محاس��بات اعشاری باشد ولی خطوط 
ارتباطی آن با پردازنده اصلی ضعیف باش��د نمی تواند از 
کارایی بالایی برخوردار باش��د زیرا پهن��ای باند بالا بین 
حافظه پردازنده اصل��ی و گرافیکی به عنوان یک پل انتقال 
داده عمل می نماید که هر چقدر عرض آن بیش��تر باشد در 
ی��ک زمان می تواند داده های بیش��تری را بین دو پردازنده 
جابجا نمود. در شکل)4(، یک مقایسه بین میزان پهنای باند 
حافظه ب��ه کار رفته در پردازنده ه��ای اصلی و گرافیکی و 
هس��ته های آن ها در بین س��ال های 2003 تا 2013 نمایش 
داده شده است. در این نمودار پهنای دو پردازنده گرافیکی 
و یک پردازنده اصلی در طی زمان 10 س��اله نمایش داده 
شده است. تجزیه و تحلیل نمودار مورد نظر نشان می دهد 
که میزان پهنای باند محاس��بات در پردازنده های گرافیکی 

بیشترین رشد ممکن را از خود نشان می دهند]4[:
2-2-3 چارچوب کودا

در سال 2007 انویدیا شرکت تولید کننده پردازنده ها و 

کارت های گرافیکی اولین نسخه از یک چارچوب نرم افزاری 
تحت نام چارچوب کودا27 را برای برنامه نویسی موازی به 
کمک پردازنده های گرافیکی این شرکت ارایه نمود. چارچوب 
کودا یک لایه نرم افزاری و شامل مجموعه ای از دستورات 
کتابخانه ای است. با استفاده از این چارچوب برنامه نویسان 
 VC++ قادر خواهند بود برنامه های با زبان های رایج به ویژه
را برای موازی سازی و اجرای الگوریتم های پیچیده توسعه 
دهند. کودا یک زبان برنامه نویسی محسوب نمی شود بلکه 
یک واسط بین برنامه نویس و پردازنده گرافیکی محسوب 
می ش��ود. چارچوب کودا ب��رای موازی س��ازی داده ها و 
الگوریتم های مختلف از واحدهای نرم افزاری ریسه، بلوک 
و توری اس��تفاده می کند. هر ریس��ه می تواند بر روی یک 
هس��ته به ص��ورت موازی اجرا ش��ود ی��ا مجموعه ای از 
ریس��ه ها بر روی یک هسته زمانبندی ش��وند. ریسه های 
واحدهای اجرای هس��ته می باشند به گونه ای که هر ریسه 
یک نسخه از هسته را اجرا می نماید. ریسه ها در واحدهای 
بزرگ تری مانند بلوک زمانبندی می شوند و مجموعه ای از 
ریس��ه ها در یک بلوک تعریف می شوند و به کمک حافظه 

اشتراکی قادر به ارتباط با هم می باشند. 
ریس��ه های موجود در یک بلوک در صورتی که انتقال 
27- CUDA framework

شکل 4: مقایسه پهنای باند انتقال داده در محاسبات مورد استفاده پردازنده های اصلی و گرافیکی]4[
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مت��ن اتفاق بیفتد بلوک داده های خ��ود را در حافظه محلی 
ذخیره می نمایند ت��ا دوباره بتوانند عملی��ات موازی قبلی 
خود را انجام دهند. توری یک واحد اجرا برای راه اندازی28 
هس��ته ها به شمار می رود و هر هس��ته توسط یک توری 
به اجرا گذاشته می ش��ود که شامل مجموعه ای از بلوک ها 
می باش��د]6[. در ک��ودا یک مفه��وم کلیدی به ن��ام جریان 
چند پردازندگی29 نیز وج��ود دارد که به معنی مجموعه ای 
از هس��ته های کودا اس��ت که در خدمت یک فرایند موازی 
قرار گرفته اند که در ادامه بیش��تر توضیح داده می ش��ود. 
در ش��کل)5(، در تصویر a س��اختار توری، بلوک و ریسه 
به ص��ورت دو بع��دی و در تصویر b چن��د جریان چند 

پردازندگی در کودا نمایش داده شده است]8 و 7[. 
ساختار ریسه ها در حالتی که دو بعدی درون بلوک ها 
قرار گرفته باشند دارای دو شماره شناسه افقی و عمودی 
در راس��تای هر بلوک می باشند و این شماره ریسه ها فقط 
درون یک بلوک معتبر اس��ت و محلی محسوب می شوند. 
می ت��وان ب��ه کمک ش��ماره های افق��ی و عم��ودی درون 
بلوکی هر ریس��ه و ابعاد افقی و عمودی هر بلوک شماره 
منحصربه فردی را برای ریسه های متعلق به یک بلوک ارایه 
نمود به گونه ای که هیچ دو ریس��ه در کل یک توری دارای 
یک ش��ماره یکسان نباش��ند.  در مورد بلوک های موجود 
28- Launch
29- Stream Multiprocessor(SM)

در یک توری در حالت دوبعدی وضعیت مانند ریس��ه های 
دوبعدی اس��ت و هر بلوک دارای دو شماره انحصاری و 
محلی درون توری اس��ت که به کمک ابعاد توری و شماره 
بلوکی می توان شماره منحصربه فرد بلوک های یک توری 

را محاسبه نمود]9[.

2-3 کاره�ای مرتبط با م�وازی س�ازی الگوریتم های 
تکاملی

افزای��ش دق��ت و کاهش زم��ان اج��رای الگوریتم های 
تکاملی، هدف اصلی در هنگام حل مسائل بهینه سازی است 
که ارائه راهکار موازی سازی در چارچوب کودا دسترسی 
به این هدف را امکان پذیر کرده است. الگوریتم هوش دسته 
جمعی ذرات یک تکنیک بهینه سازی مبتنی بر قوانین احتمال 
و رفتار جاندارانی اس��ت که در دس��ته های بزرگ زندگی 
می کنند. الگوریتم ذرات یک نمونه از رفتار دس��ته جمعی و 
تبادل اطلاعات بین اجزا جمعیت محسوب می شود. در این 
الگوریتم هر جواب مس��ئله در قالب ذرات مدل سازی شده 
و هر ذره دارای یک س��رعت در فضای جستجوی مسئله 
اس��ت که در هر تکرار این س��رعت به کمک بردار سرعت 
موقعیت ذرات به روزرس��انی می شود. در سال های اخیر 
پژوهش هایی برای اجرای الگوریتم های تکاملی به صورت 

موازی ارائه شده است. 

شکل 5: اجزای اصلی به کار رفته در چارچوب کودا ]8 و 7[
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فین گلر و همکارانش در س��ال 2014 برای حل مسئله 
سخت کوله پش��تی از نس��خه موازی کلونی مورچه ها در 
چارچوب کودا استفاده نمودند. در روش پیشنهادی آن ها، 
از مجموعه ای از هسته ها نظیر هسته اضافه کردن تصادفی 
اشیاء به هر کوله، یافتن بهترین ترکیب کوله ها با الگوریتم 
کلون��ی مورچه ها جهت انتخاب بهترین حالت این مس��ئله 
استفاده شده است. نتایج پژوهش آن ها به طور موثر مسئله 
کوله پشتی را حل نموده و زمان حل آن به مراتب از نسخه 

ردیفی کمتر است]10[.
جوهنگ و همکارانش در سال 2014 یک نسخه موازی 
از الگوریتم زنبور عس��ل با استفاده از معماری کودا ارائه 
نمودن��د. در این الگوریتم ریس��ه ها در یک بلوک به چندین 
کلونی دسته بندی می شوند و هر ریسه به یک زنبورعسل 
برای جستجوی راه حل اختصاص داده می شود. الگوریتم 
پیش��نهادی یک بلوک را به کلونی های مختلف با شناس��ه 
ریسه تقسیم می کند و به طور مستقل الگوریتم زنبورها را 
اجرا می کند. روش پیش��نهادی آن ها از الگوریتم استاندارد 
غیرم��وازی زنب��ور حداقل 13ب��ار و در 9تاب��ع مختلف 

بهینه سازی سریع تر عمل می نماید]11[.
ف��ی ری رو و همکارانش در س��ال 2015 یک نس��خه 
م��وازی و بهبود یافت��ه از الگوریتم گرم و س��رد به کمک 
هس��ته های م��وازی پردازن��ده گرافیک��ی و در چارچوب 
ک��ودا ارائه نمودند. آن ها به کمک یک هس��ته هر وضعیت 
الگوریتم س��رد و گرم را شبیه سازی نمودند به شکلی که 
در هر تکرار یک وضعیت از فضای مسئله ایجاد می شود و 
مجموعه ای از وضعیت های همسایه توسط مجموعه ای از 
ریسه ها زمان بندی شده تا بهترین وضعیت یا جواب مسئله 

استخراج شود]12[.
سرآپیااو و همکارانش در سال 2016 برای خوشه بندی 
دقیق ت��ر داده ه��ا از ی��ک الگوریتم ترکیبی که متش��کل از 
الگوریتم خوش��ه بندی Kmeans و K-Harmonic به همراه 
یک نس��خه تکاملی از الگوریتم ماهی می باش��د در محیط 
موازی پردازنده گرافیکی اس��تفاده نمودن��د. روش آن ها 

علاوه بر دقت مناسب، به علت استفاده از معماری موازی 
کودا دارای دقت و س��رعت مناسب تری نسبت به الگوریتم 

خوشه بندی Kmeans می باشد]13[.
مایسون و همکارانش در سال 2017 برای کاهش زمان 
مذاکرات س��طح در رایانش اب��ری و افزایش توان تولید و 
بهینه س��ازی، الگوریتمی براس��اس موازی س��ازی ذرات 
ارائه کردند که براساس آن سرعت 30درصد و بهره وری 

15درصد بهبود یافت]14[.  
لای و همکارانش در سال 2018 روشی به منظور بهبود 
الگوریتم ذرات با استفاده از موازی سازی جمعیت چندگانه 
ارائه دادند. بس��یاری از توابع در مقیاس بزرگ با استفاده 
از یک الگوریتم ذرات به صورت موازی قابل حل اس��ت و 
برای به دست آوردن عملکرد بهتر، منطقه جستجو به طور 

مساوی و به صورت پویا تقسیم گردید]15[.  

3- روش پیشنهادی

موازی س��ازی رویکردی اس��ت ک��ه در آن هر ذره یا 
عضو جمعیت اولیه دارای امکانات سخت افزاری مجزا باشد 
و به عبارت بهتر هر عضو جمعیت اولیه توانایی اجرا در یک 

هسته پردازشی را داشته باشد. 
به علت محدودیت هسته های پردازشی پردازنده اصلی، 
این پردازنده توانایی در اختیار گذاش��تن یک هس��ته برای 
ه��ر عضو جمعیت را ندارد. گام های اصلی موازی س��ازی 
الگوریتم های تکاملی ش��امل: 1- ایج��اد جمعیت اولیه، 2- 
پردازش اعضای جمعیت توس��ط هسته، 3- یافتن بهترین 

اعضای جمعیت می باشد.
الگوریتم ه��ای تکاملی از جمله بهینه س��ازی ذرات برای 
یافتن بهینه مس��ائل نیاز به یک جمعیت به اندازه مش��خص 
دارند تا در فضای جستجوی مسئله به دنبال بهینه سراسری 
تابع هدف بگردند و هر چقدر این توابع شکل پیچیده تر داشته 
باش��ند نیاز اس��ت که اندازه جمعیت به قدر کافی بزرگ در 
نظر گرفته ش��ود تا کل فضای جس��تجوی تابع هدف برای 
یافتن بهینه سراسری مورد پیمایش قرار گیرد. در الگوریتم 
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بهینه سازی ذرات در صورتی که اندازه جمعیت اولیه )اندازه 
داده مسئله( کوچک باشد فضای جستجوی مسئله به خوبی 
برای یافتن بهینه مسئله مورد جستجو قرار نمی گیرد. لذا نیاز 
اس��ت که اندازه جمعیت را افزایش داده تا کل فضای مسئله 
پوش��ش داده ش��ود و در حین حال برای جلوگیری از کند 
شدن الگوریتم پیشنهادی آن را به شکل موازی در پردازنده 
گرافیکی و توس��ط چارچوب کودا به اج��را می گذاریم. هر 
الگوریتمی را نمی توان به ش��کل موازی به اجرا گذاش��ت و 
باید این الگوریتم دارای س��اختار و عملکردی باش��د که به 
راحتی موازی س��ازی شود. الگوریتم بهینه سازی ذرات یک 
الگوریتم مبتنی بر جمعیت اس��ت ک��ه هر عضو جمعیت آن 
می توان فضای جس��تجوی تابع هدف را برای یافتن بهینه 
به کمک بهترین عضو سراس��ری و بهترین س��ابقه حرکت 
خود مورد جس��تجو ق��رار ده��د و این س��ازوکار اجازه 
 می ده��د که الگوریت��م ذرات به صورت م��وازی قابل اجرا 

باشد. 
روش پیش��نهادی برای موازی س��ازی الگوریتم ذرات 

بهبود یافته دارای مراحل اصلی زیر است:
ذرات در قالب دو بردار سرعت و موقعیت کد می شوند و  •

هر قسمتی از بردار موقعیت و سرعت به یک ذره اختصاص 
دارد.

پارامترهای اولیه کودا مانند تعداد بلوک و ریسه های هر  •
بلوک و پارامترهای الگوریتم پیشنهادی مانند تعداد ذرات و 

تعداد تکرار مقداردهی اولیه می شوند.
مقادیر بردار موقعیت و سرعت ذرات به صورت تصادفی  •

مقداردهی اولیه می شود.
حافظه مناسب برای بردار س��رعت و موقعیت ذرات در  •

کودا تخصیص داده می شود.
کپی نمودن دو بردار سرعت و موقعیت از فضای حافظه  •

میزبان به حافظه سراسری دستگاه
اجرای هسته ای که دارای کد موازی سازی الگوریتم ذرات  •

پیشنهادی است. این هسته توسط مجموعه ای از ریسه های 
موجود در یک بلوک به اجرا گذاشته می شود.

تکرار متوالی هسته برای تغییر موقعیت ذرات در فضای  •
جستجوی مسئله

به روزرسانی بهترین ذره سراسری در هر اجرای هسته •
انتقال بهترین ذره سراسری از حافظه سراسری دستگاه  •

به حافظه  اصلی میزبان 
ارزیابی زمان اجرا •
آزاد نم��ودن حافظه ه��ای به کار رفت��ه در تعریف بردار  •

سرعت و موقعیت ذرات
م�وازی س���ازی  ب���رای  پ��ی�ش��ن�هادی  روش  در 
آرای��ه  دو  می ت��وان  ذرات  ب�هی�ن�ه س��ازی  ال�گوریت��م 
و 
را که به ترتیب سرعت و موقعیت 
کل ذرات را در خ��ود نگه��داری می نماین��د، تعریف نمود. 
سپس توسط دستور cudaMalloc حافظه مورد نیاز آن ها 
تخصیص داده می ش��ود. در این ساختار بردارهای مورد 
نظر n تعداد ذرات، D ابعاد تابع ارزیابی،  شایستگی ذره
iام،  مولفه jام سرعت ذرهiام و  مولفه jام موقعیت ذره

iام می باشد. اندازه بردار موقعیت و سرعت به ترتیب برابر 
 است. 

س��پس مقادی��ر ای��ن دو ب��ردار در حافظ��ه اصلی به 
صورت تصادفی مقداردهی اولیه می ش��ود و با اس��تفاده 
از دس��تور cudaMemcpy و ب��ا اس��تفاده از س��وئیچ 
cudaMemcpyHostToDevice مقادیر دو آرایه از حافظه 

اصلی میزبان به حافظه سراسری پردازنده گرافیکی منتقل 
می شود. 

در ادامه هر ریس��ه یک نس��خه از هس��ته که ش��امل 
دستورات موازی الگوریتم پیشنهادی برای تعیین موقعیت 
جدید ذرات اس��ت را به اجرا می گذارند. برای اجرای هسته 
تغییر موقعیت ذرات به تعداد اعضای جمعیت اولیه از طریق 
کودا ریسه در نظر گرفته می شود. بعد از تعیین موقعیت هر 
ذره در پایان تکرار فعلی نیاز اس��ت که از طریق فراخوانی 
هستۀ دوم بهترین ذره سراسری جمعیت محاسبه شود و 
موقعیت آن به روزرسانی شود. در این حالت هستۀ قبلی از 
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به روز رس��انی بهترین ذره سراسری از رابطه)1( شماره 
شناسه و منحصربه فرد خود را به دست می آورد و از طریق 
این شماره شناسایی می تواند به خانه های i تا i+D+1 بردار 
موقعیت و i+D بردار س��رعت که درون حافظه سراسری 

دستگاه قرار دارند دسترسی پیدا نمایند:
)1(i = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x

بع��د از اتمام تک��رار الگوریتم بهترین ذره سراس��ری که 
در حافظه سراس��ری دس��تگاه قرار دارد به کمک دستور 
 cudaMemcpyDeviceToHost  و با سوئیچ cudaMemcpy

به حافظ��ه اصلی میزبان انتقال پیدا نم��وده و به خروجی 
برده می ش��ود و در نهایت حافظه های به کار رفته توس��ط 
کودا آزاد می ش��ود. در شکل)6(، شبه کد روش پیشنهادی 
برای موازی سازی و تس��ریع الگوریتم بهینه سازی ذرات 

نشان داده شده است.

4- تجزیه و تحلیل

برای س��نجش دقت و س��رعت همگرایی الگوریتم های 
تکاملی از جمله الگوریتم بهینه سازی ذرات توابعی ریاضی 
تحت نام توابع هم سنجی وجود دارند که به عنوان تابع هدف 
مسئله در نظر گرفته می شود. در این توابع هدف که معرف 
یک مسئله بهینه سازی می باشد یافتن کمینه سراسری هدف 

نهایی الگوریتم تکاملی مورد نظر است]16[.
در جدول)1( تعدادی از توابع ارزیابی که برای سنجش 
دقت و سرعت الگوریتم پیش��نهادی به کار گرفته می شود 
همراه با ضابطه و مقادیری ازمتغیرها که تابع به ازای آن 

Sphere شکل 7: تابع ارزیابی

Rosenbrock شکل 8: تابع ارزیابی

شکل 6: شبه کد روش پیشنهادی در تسریع الگوریتم ذرات

حافظه ریسه ها خارج شده و اقدام به اجرای موازی هستۀ 
دوم می نمایند. 

هر ریسه برای اجرای هسته به روز رسانی موقعیت یا 

جدول 1: توابع ارزیابی به کار رفته در شبیه سازی
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کمینه می شود نشان داده شده است]17[.
در ش��کل)7(، )8(، )9( و )10( نمودار س��ه بعدی توابع 
 Rastrigin و Sphere، Rosenbrock، Griewank ارزیاب��ی

نمایش داده شده است:
برای بهبود س��رعت  الگوریتم پیشنهادی نیاز است که 
در مرحله دوم پژوهش آن را به شکل موازی در چارچوب 
کودا پیاده س��ازی نموده و با محاسبه زمان اجرای نسخه 
ردیفی و موازی آن کارایی الگوریتم را مشخص می نمائیم. 
در این قسمت نیز برای سنجش سرعت نسخه موازی نسبت 
 Sphere، Rosenbrock، به نس��خه ردیفی از توابع ارزیابی
 Three Hump، Easom، Beale، Sum Squares، Griewank

و Rastrigin اس��تفاده می ش��ود. دو معیار مهم زمان اجرا 
و شتاب به طور معمول برای سنجش کارایی الگوریتم های 
موازی در کودا به کار گرفته می ش��ود.در رابطه)2(، شتاب 
پردازنده گرافیکی به صورت زمان اجرا در پردازنده اصلی 

به گرافیکی تعریف شده است:

)2(

برای شبیه سازی و پیاده سازی ها از سخت افزاری دارای 
  Intel i5-3337U CPU @ 1.80GHz پردازن��ده مرک��زی
 حافظ��ه RAM براب��ر 4 گی��گا بایت و  پردازن��ده گرافیکی 
Geforce 710M ب��ا حافظه یک گیگا بایت اس��تفاده ش��ده 

اس��ت.  برای محاسبه میزان ش��تاب الگوریتم پیشنهادی 
که همان نس��بت زمان اجرا در پردازنده اصلی به گرافیکی 

است جمعیت اولیه را به عنوان مسئله ورودی متغیر گرفته 
و بر تعداد آن افزوده س��پس ش��تاب را پی درپی محاسبه 

می نمائیم. 
در این قسمت برای هر کدام از توابع ارزیابی 50 آزمایش 
مختل��ف را در ک��ودا انجام داده و زمان اج��رای الگوریتم 
م��وازی ذرات و اس��تاندارد)موازی معمولی( و به صورت 
ردیفی را محاس��به نموده سپس متوسط زمان را محاسبه 
و از آن برای محاسبه شتاب متوسط در هر کدام از توابع 
ارزیابی استفاده نموده ایم. اندازه جمعیت در الگوریتم های 
تکاملی نقش مهمی در دقت و البته سرعت اجرای آن ها دارد 
و هر چقدر که اندازه جمعیت اولیه آن ها بزرگ باش��د دقت 
الگوریت��م افزایش و البته زمان اج��را نیز افزایش که باعث 

کاهش سرعت الگوریتم مورد نظر می شود. 
نمودار شتاب متوسط در جمعیتی با اندازه های 1024، 
2048، 4096 و 8192 نش��ان می ده��د که کارایی پردازنده 
گرافیکی با افزایش اندازه داده ها بیشتر می شود و افزایش 
اندازه داده ها یا همان جمعیت اولیه می تواند شتاب مناسبی 

به الگوریتم پیشنهادی دهد. 
تجزیه و تحلیل نمودار ش��تاب بر حسب اندازه جمعیت 
اولیه نش��ان می دهد که زمان در هر دو پردازنده اصلی و 
گرافیکی برای اجرای الگوریت��م ذرات افزایش یابد اما این 
میزان افزایش در سمت پردازنده اصلی به مراتب بیشتر از 
پردازنده گرافیکی است و همین علت باعث می شود نسبت 
زم��ان اجرا در پردازنده اصلی ب��ه گرافیکی مرتباً افزایش 

Rastrigin شکل 10: تابع ارزیابی Griewank شکل 9: تابع ارزیابی
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می یابد به نحوی که باعث می شود میزان شتاب با افزایش 
جمعیت نیز روندی صعودی داش��ته باش��د. به طور کلی، 
تجزیه و تحلیل خروجی های شبیه س��ازی و نتایج ش��تاب 
بر روی تواب��ع ارزیابی مختلف نش��ان می دهد با افزایش 
ان��دازه جمعیت ذرات به عنوان داده ورودی مس��ئله زمان 
اجرا در پردازنده گرافیکی و اصلی مرتب افزایش می یابد و 
این افزایش به گونه ای اس��ت که نرخ افزایش زمان اجرا در 
پردازنده اصلی به مراتب بیشتر از پردازنده گرافیکی است 
و این باعث می ش��ود نسبت زمان اجرا در پردازنده اصلی 
به پردازنده گرافیکی با افزایش اندازه جمعیت افزایش یابد. 

به عبارت بهتر کارایی پردازنده گرافیکی زمانی بیشتر خود 
را نشان می دهد که داده های ما به قدر کافی بزرگ باشند. 

مقایس��ه اجرای الگوریتم بهینه س��ازی ذرات بر روی 
CPU، بر روی GPU و روش پیشنهادی نشان دهنده بهبود 

روش پیش��نهادی اس��ت. با افزایش تعداد ذرات در روش 
پیشنهادی، زمان کاهش می یابد.

نتیجه گیری

الگوریت��م بهینه س��ازی ذرات یک الگوریت��م تکاملی با 
رویکرد هوش دسته جمعی است که مجموعه ذرات می تواند 
به صورت موازی فضای جستجوی مسئله را مورد جستجو 
قرار دهند با این وجود در الگوریتم بهینه س��ازی ذرات با 
افزایش اندازه جمعیت اولیه زمان اجرای آن بیش از اندازه 
زیاد می شود لذا در این مقاله یک روش موازی سازی مبتنی 
بر کودا برای بهبود س��رعت الگوریتم بهینه س��ازی ذرات 
ارایه ش��د. نتایج پیاده سازی روش پیشنهادی در پردازنده 
گرافیکی با اس��تفاده از چارچوب کودا نش��ان می دهد که 
افزایش اندازه جمعیت، زمان اجرای الگوریتم پیش��نهادی 
و بهینه س��ازی ذرات را افزایش می دهد اما این افزایش در 
پردازنده گرافیکی نس��بت به پردازنده اصلی اندک است و 
این باعث می شود شتاب30 که نسبت زمان اجرا در پردازنده 
گرافیکی به پردازنده است با افزایش اندازه جمعیت افزایش 

یابد. 

30- Speedup

جدول 2: نتایج زمان اجرا

زمانCPUتعداد ذراتنام تابع
)ثانیه(

GPUزمان
)ثانیه(

زمان روش 
پیشنهادی

)ثانیه(

Sphere

100038.9299.4567.295

200064.32515.46112.737

3000109.23967.40424.173

Rosenbrock

100082.65233.50131.022

2000148.2855.03152.337

3000235.042124.17181.387

Griewank

100049.90116.13514.019

200084.23026.56423.756

3000124.52862.17138.678

Rastrigin

100061.6534.60123.841

200087.81358.21639.821

3000191.8173.92758.018

شکل 11: افزایش شتاب با افزایش اندازه جمعیت
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در پژوه��ش آت��ی قصد داری��م از چارچ��وب موازی 
کودا برای تس��ریع سایر الگوریتم های هوش دسته جمعی 
اس��تفاده نمائیم تا جواب های بهینه یک مس��ئله با سرعت 
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